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Za optimiziranje procesov, ki so v današnji industriji čedalje kompleksnejši in vedno bolj 
avtomatizirani, se ne moremo več zanašati na preproste izračune in izkušnje. Zato vedno 
pogosteje uporabljamo diskretne simulacije, ki predstavljajo digitalni dvojček realnega 
sistema. S pomočjo simulacije lahko preizkušamo različne scenarije, tudi povsem 
hipotetične, ne da bi motili realni sistem. Problem delavniške proizvodnje (angl. JSSP) 
predstavlja elementarno težavo planiranja zaporedja proizvodnje različnih naročil. Cilj 
optimizacije je bil najti zaporedje naročil, v katerem bodo vsi proizvodi končani v čim 
krajšem času. Naš 10-dimenzionalni problem smo optimizirali naključno in z genetskim 
algoritmom. Z obema metodama smo pridobili enak najboljši rezultat (2 d 8 h 44 min), 
kvalitativno pa smo lahko vrednotili le konvergiranega, ki ga je pridobil genetski algoritem. 
Ta se je izkazal kot dobro orodje simulacijske optimizacije, saj v kratkem času preveri veliko 
število permutacij, s pomočjo mutacij in križanja pa relativno hitro in z zadostno stopnjo 
gotovosti najde aproksimacijo optimalne vrednosti. Prav zaradi enostavnosti, hitrosti in 
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Todays industrys increasingly complex and automated processes cannot be optimised 
efficiently only using simple equations and experiences. Therefore the use of discrete 
simulations is on the rise, presenting real systems with digital twins. Using a simulation we 
can test different scenarios, even hypothetical ones, without disturbing the real system. Job 
shop scheduling problem represents a basic production planning problem of different sets of 
products. The goal of optimisation was finding the sequence of orders that equates in the 
shortest possible production time. Our 10 dimensional problem was optimised using pseudo-
random generated sequences and using genetic algorithm. Both methods produced same 
optimisation result (2d 8h 44min), but we were only able to qualitatively assess the 
converging result, that of genetic algorithm. The algorithm has proved itself to be very useful 
solving simulation optimisation problems, with its fast calculations including mutations and 
cross-overs. It produces approximate results of the optimal solution, which is usually 
sufficient for real life applications. Its simplicity, speed and relative accuracy place it 
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problem načrtovanja delavniške proizvodnje  
(angl. Job Shop Scheduling Problem) 
operacija 







1.1 Ozadje problema 
V sodobnem svetu industrije 4.0 proizvodni sistemi postajajo čedalje kompleksnejši, vedno 
bolj avtomatizirani in informatizirani. Da lahko podjetja ostanejo konkurenčna in zagotovijo 
čimbolj učinkovito porabo sredstev (čas, denar), se zaradi kompleksnosti sistemov ne morejo 
več zanašati le na preproste izračune in izkušnje. Zato se vse pogosteje pojavlja uporaba 
diskretnih simulacij, s katerimi lahko načrtujemo, optimiziramo in ocenimo proizvodni 
sistem. Prednost simulacije pred testiranjem na realnem procesu je cenejše in hitrejše 
pridobivanje rezultatov, brez motenj delovanja sistema. Namen simulacij je nižati stroške 





Namen naloge je raziskati teoretično ozadje simuliranja proizvodnega sistema, spoznati in 
uporabiti programsko okolje Tecnomatix Plant Simulation, izdelati nazoren analitično 
usmerjeni model proizvodnega procesa in optimizirati njegov proizvodni čas. 
 
V teoretičnem delu naloge bo predstavljeno teoretično ozadje računalniških simulacij, 
proizvodnih procesov, orodij za optimizacijo in programskega orodja TPS. 
 
Poglavitni cilj naloge bo praktična izdelava simulacijskega modela  montažnega in strežnega 
procesa linijske proizvodnje. Največji izziv bo osvojiti izbrano programsko orodje 
(Tecnomatix Plant Simulation 14) in ga uspešno uporabiti za izdelavo digitalnega dvojčka. 
Prav tako bo potrebno poiskati primeren način optimizacije simuliranega sistema, ter 
ovrednotiti rezultate uporabljenih metod ter njihovo aplikativno uporabnost.  
 
 2 
2 Teoretične osnove in pregled literature 
2.1 Računalniška simulacija  
Simulirati pomeni eksperimentirati z modelom, ki omogoča študij obnašanja sistemov v 
realnem, skrajšanem ali podaljšanem času. Predstavlja digitalni dvojček realnega sistema, s 
katerim lahko poustvarjamo hipotetične scenarije, ne da bi za to bilo potrebno posegati v 
dejanski sistem. Za doseganje simulacije, ki je približek dejanskega (realnega) sistema, je 
potrebno poglobljeno razumevanje procesov, ki se v njem odvijajo. Poznati moramo za nas 
ključne parametre sistema (čas, prostor, poraba sredstev, urnik…), jih smiselno reducirati/ 
obdelati, matematično popisati z zadovoljivo stopnjo natančnosti in jih urediti v zaokroženo 
celoto. Simulacija poteka v treh korakih, kot je prikazano na sliki 2.1. Osnovo za izdelavo 
simulacijskega predstavljajo podatki obstoječega ali hipotetičnega sistema. Ko imamo 
model končan, z njim izvajamo poskuse, katerih podatke analiziramo in uporabimo za 




Slika 2.1: Shema  poteka simulacije [1] 
Za izvajanje modernih simulacij uporabljamo namenska programska orodja, s katerimi lahko 
hitro in učinkovito modeliramo simulacije in njihove iteracije. Pogosto vsebujejo tudi močna 
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orodja za statistično analizo rezultatov, kar nam omogoča učinkovito izvajanje simulacij s 
sprotnimi spremembami vhodnih podatkov. 
 
Glavni cilji modeliranja in simuliranja nekega sistema so [3]: 
‐ Izboljšati razumevanje mehanizmov sistema. 
‐ Oceniti nemerljive parametre sistema. 
‐ Napovedati obnašanje sistema ob določenih pogojih. 
‐ Analizirati občutljivost parametrov dejanskega procesa.  
‐ Izvajati eksperimente in scenarije, ki bi bili v realnosti predragi/neizvedljivi. 
‐ Optimizacija sistemov. 
‐ Vadba (piloti, upravljalci strojev, kirurgi ipd.). 
‐ Odkrivanje napak v sitemu. 
‐ Vrednotenje vodenja. 
 
Za učinkovito izgradnjo modelov in uporabo simulacij pa moramo upoštevati določene 
zakonitosti [3]: 
‐ Obravnavanje ključnih vidikov sistema. 
‐ Poudarjanje učinkov gradnikov sistema, katerih namen je simuliranje. 
‐ Stremenje k enostavnosti modela. 
‐ Zanemaritev nepomembnih parametrov/gradnikov sistema. 
‐ Upoštevanje omejitev/ robnih pogojev. 
‐ Uporaba primernega (programskega) orodja . 
 
Ker razvoj univerzalnega modela ni mogoč, moramo smiselno izbrati orodje, način in tip 
modela, ki ga bomo izdelali glede na zadani problem.  
 
2.1.1  Diskretna simulacija proizvodnega sistema 
V informacijski dobi se simulacije uporabljajo na mnogih industrijskih področjih. Pri 
simuliranju proizvodnega sistema prevladuje uporaba diskretne simulacije. Ta tip simulacije 
uporabimo takrat, ko nas stanje sistema zanima samo v določenih časovnih trenutkih – ob 
spremembah lastnosti (stanja) opazovanih objektov. Na ta način močno zmanjšamo potrebno 
računsko moč za iskanje rešitve, kar posledično omogoča simuliranje daljših časovnih 
obdobij v kratkem času. Tako lahko v nekaj minutah ali urah simuliramo večdnevno ali 
večtedensko proizvodnjo, ter ocenimo njene kapacitete, produktivnost in učinkovitost. 
Model diskretnega sistema torej opisuje dele sistema in logične povezave med njimi na 
način, ki omogoča samo izvajanje kalkulacij na računalniku [1]. 
 
V trenutni strojniški praksi kljub nedvomnim koristim diskretna simulacija še vedno precej 
zaostaja za ostalimi načini računalniške analize (CAD, CAM, PLM …). Glavni razlogi so 
nepoznavanje zmogljivosti in koristnosti diskretne simulacije, pomanjkanje pozornosti in 
prizadevanj za možnosti izboljšave v načrtovanem/dejanskem sistemu, omejena ponudba na 
trgu in relativno visoki stroški, ki pa se večinoma hitro povrnejo. Z izvajanjem simulacije 
materialnega toka, ki vključuje vse relevantne proizvodne procese, transport in skladiščenje, 
lahko pričakujemo dobre rezultate optimizacije proizvodnje. Čase skladiščenja in pretoka 
skozi sistem lahko skrajšamo od 20 do 60 %, medtem ko proizvodnemu sistemu povišamo 
produktivnost za 15-20 % [4]. 
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2.2 Proizvodnja in proizvodni procesi 
Proizvodnja pomeni preobrazbo surovine v izdelek, z vsemi vmesnimi procesi obdelave 
surovin in polsurovin. Izbira vrste proizvodnje predstavlja ključni del vsakega proizvodno 
usmerjenega podjetja. Za določeno vrsto se odločamo predvsem na podlagi značilnosti in 
obsega povpraševanja po proizvodih, ki jih proizvajamo [5]. 
 
Čeprav imamo na voljo različne kategorizacije, v splošnem  proizvodnje delimo na pet 
osnovnih vrst – predstavljene so v tabeli 2.1. 
Tabela 2.1: Značilne vrste proizvodnje in njihove glavne značilnosti [5] 
VRSTA PROIZVODNJE GLAVNE ZNAČILNOSTI 
Projektna proizvodnja Projekt predstavlja enkratno aktivnost za 
proizvodnjo specifičnega, kompleksnega 
izdelka. 
Procesna proizvodnja Osnovni material prehaja skozi posamezne 
avtomatizirane faze procesa in se pri tem 
preoblikuje v enega ali več proizvodov. 
Posamična proizvodnja Enkratno naročilo, v katerem proizvedemo 
enega ali več proizvodov, vsako naročilo pa 
zahteva specifične lastnosti proizvodov. 
Serijska proizvodnja Proizvodnja enakih proizvodov, ki se 
občasno ponavljajo, ne zadoščajo pa za 
kontinuirano uporabo opreme zgolj za ta 
proizvod. 
Množična proizvodnja Naročila določenega proizvoda oziroma 
skupine artiklov zadoščajo za kontinuirano 
uporabo specializirane opreme. 
 
 
Projektna proizvodnja predstavlja organizirano proizvodnjo, ki se izpelje kot posamezen 
projekt – je enkratna in omogoča racionalno uporabo virov, izvedbo kompleksnih nalog in 
kratek čas izvedbe. Primer take proizvodnje je gradnja stanovanjskega objekta, ceste ipd. 
Podobno kot projektna proizvodnja je tudi procesna proizvodnja vezana na značilnosti 
proizvoda. Zanjo je značilna avtomatizacija (avtomatizirani proizvodni procesi), zaradi česar 
so proizvodni časi krajši, vložki pa večji. Procesna proizvodna se uporablja predvsem v 
predelovalni, kemični, naftni industriji ipd. Ko govorimo o posamični proizvodnji, imamo 
v mislih specifične zahteve kupcev. Proizvodi so izdelani individualno in enkratno, temu 
primerna  je tudi cena, ki jo kupec plača. Značilno se taka vrsta proizvodnje pojavlja v 
obrtnih dejavnostih  in industriji, ko kupec poda specifikacije za točno določen namen stroja 
(preša, proizvodne naprave, orodja ipd.). Na drugi strani množična proizvodnja predstavlja 
popolno nasprotje posamični. Zanjo so značilne velike serije izdelkov, visoka stopnja 
avtomatizacije, kratek proizvodni čas. Z množično proizvodnjo izdelujemo predvsem 
standardizirane izdelke in izdelke široke potrošnje. Takšna oblika proizvodnje omogoča 
prihranek pri nakupu velikih količin surovca in orodij, po drugi strani pa zaradi 
avtomatizacije (robotizacije) proizvodnje linije ne omogoča visoke fleksibilnosti oz. ta 
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predstavlja veliko finančno breme. Značilne so proizvodnje linije s specializiranimi 
proizvodnimi procesi. To vrsto proizvodnje je najbolj smiselno optimizirati, saj vsak majhen 
prihranek (na času, materialu) zaradi velikih serij veliko pripomore k zmanjšanju končnih 
stroškov, skrajšanju proizvodnega časa in posledično boljših poslovnih rezultatov. Primer je 
izdelava standardnih strojnih delov, kot so npr. vijaki, podložke, matice. Serijska 
proizvodnja obsega izdelavo različnih, vendar tipsko podobnih izdelkov, ki jih proizvajamo 
z enakim oz. podobnim proizvodnim procesom. Enake proizvode lahko večkrat izdelamo v 
različnih časovnih intervalih (ko dobimo naročilo). Tu govorimo o serijski izdelavi – serija 
obsega izdelavo enakih proizvodov v določenem številu kosov – to število se v posameznih 
industrijah razlikuje. Serijska proizvodnja je najpogostejši tip v današnjem času in 
predstavlja pomembno srednjico med posamično in množično proizvodnjo. Ob visokih 
serijah so tudi proizvodni stroški ustrezno manjši – optimiziranje takega tipa proizvodnje 
predstavlja velik izziv, saj se procesi glede na izdelek spreminjajo, prav tako pa različni tipi 
izdelkov omogočajo kombiniranje procesov za čim boljšo izkoriščenost le-teh. Ob dobri 
gospodarnosti lahko dosegamo učinkovito porabo materiala in delovnih sredstev, po drugi 
strani pa je tak tip proizvodnje manj prilagodljiv in bolj občutljiv na zamude kot npr. 
množična proizvodnja [5]. 
 
Proizvodni proces predstavlja vsak proces, katerega namen je izdelava proizvoda. 
Pomembno je, da vsak proces v podjetju načrtujemo, izvedemo in kontroliramo. To so tri 
osnovne dejavnosti, s katerimi zagotavljamo učinkovito delovanje vsakega proizvodnega 
procesa. Sistem, v katerem se odvijajo proizvodni procesi, imenujemo proizvodni sistem. 
Da pa bi lahko kompleksen sistem, ki je lahko sestavljen iz stotin proizvodnih procesov, 
učinkovito vrednotili in upravljali, moramo poznati vsak proces posebej. Obstaja veliko vrst 
proizvodnih procesov: rezanje, montaža, serviranje, barvanje, pakiranje… V kompleksnih 
sistemih oz. pri izdelavi kompleksnih končnih produktov proizvodne procese težko 
učinkovito nadzorujemo. Še težje pa predvidimo, kako se bodo obnašali v nepredvidljivih 
okoliščinah (okvara stroja, pomanjkanje materiala, izmet…), zato si pogosto pomagamo z 
računalniškimi orodji, ki nam omogočajo relativno poceni poustvariti te dogodke [5]. 
 
Pomembno povečanje potrebe po simulacijah proizvodnih procesov se pojavlja tudi zaradi 
nekaterih ekonomskih trendov. Glavni dejavniki, ki vodstva podjetij usmerjajo k 
optimizaciji proizvodnih in načrtovalnih ciklov, so [4]: 
- povečana kompleksnost in  variantnost izdelkov 
- povečane zahteve po kakovosti 
- povečane zahteve po fleksibilnosti 
- krajši življenjski cikli izdelkov 
- krčenje velikosti proizvodnih površin 
- povečan pritisk konkurence 
 
Za ohranjanje konkurenčnosti morajo biti proizvodne linije današnjih proizvajalcev bolj 
optimizirane in fleksibilne kot kadarkoli prej – simulacija predstavlja rešitev ko enostavnejše 
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2.3 Planiranje in optimiziranje proizvodnega procesa 
Planiranje je sistematsko usmerjen proces odločanja o ciljih, obnašanju in ukrepanju v 
prihodnosti. Planiranje proizvodnje ne predstavlja le razporejanja proizvodnih procesov, 
temveč vsa opravila, ki pripomorejo h končnemu cilju – izdelavi proizvoda. K planiranju 
spada tudi kontrola – ta omogoča evalvacijo napovedanega stanja in predstavlja del vhodnih 
podatkov za naslednji cikel planiranja. Za zagotavljanje učinkovitega sistema planiranja je 
potrebno pridobiti podatke o stanju materialnega toka, izkoriščenosti delavcev, delovnih 
mest, usklajevati mora notranje aktivnosti podjetja ter komunicirati s kupci. Vse navedeno 
mora biti zajeto znotraj trajnih ciljev in nazorov podjetja. Prvenstveni cilji planiranja 
proizvodnje so: minimalna vrednost zalog, maksimalna izkoriščenost kapacitet in 
zagotavljanje dobavnih rokov. Ker pa se interni dejavniki proizvodnje (oblike proizvodov, 
materiali, procesi, orodja, ipd.) in okolje podjetja (stanje trga, cen surovcev, zakonodaja, 
ipd.) vseskozi spreminjajo, mora biti planiranje dinamično in prilagodljivo. V nasprotnem 
primeru lahko podjetja utrpijo finančno škodo (oportuniteti stroški, izguba deleža trga, 
zastoji, nedoseganje dobavnih rokov, nižanje bonitetnih ocen, ipd.) ali celo propadejo [6]. 
 
Optimizirati v splošnem pomeni neko stvar narediti na način, ki je glede na dane pogoje in 
merilo kvalitete, najboljša. Vselej ko govorimo o optimizaciji, torej iščemo neke optimalne 
– čim boljše načine za rešitev problema. V strojniški praksi se ves čas ukvarjamo z 
optimizacijo: od izbire materiala za določeno funkcijo, oblike konstrukcije, pa vse do 
proizvodnega procesa sestavnih delov, montaže, izbire orodja … Glavni cilji optimizacije 
proizvodnega procesa so krajšanje proizvodnih časov, povečanje produktivnosti in 
posledično izboljšanje finančnih rezultatov poslovanja. 
 
2.3.1 Problem načrtovanja delavniške proizvodnje (JSSP) 
Delavniška proizvodnja spada v serijsko proizvodnjo, sestavljeno iz manjših serij različnih 
naročil. Sestavljena je iz različnih delovnih procesov, ki  potekajo  na delovnih mestih (DM). 
Značilno je, da vsako naročilo (produkt) zahteva specifično zaporedje operacij na delovnih 
mestih in točno določen obdelovalni čas vsakega delovnega procesa. Dodatni pogoj je, da 
lahko vsako DM naenkrat obdeluje le 1 proizvod. Tako se ob večjem številu različnih naročil 
poraja vprašanje, kako čimbolj smotrno razporediti zaporedje naročil, tako da bo proizvodnja 
čimbolj učinkovita – brez čakanja in s čim boljšo zasedenostjo DM. Kompleksnost problema 
z večanjem števila DM in naročil hitro narašča. Ob upoštevanju dodatnih parametrov, kot so 
okvare strojev, menjave orodij, zakasnitev dostav, transport, faktor delovne sile, izmet ipd., 
problem hitro postane zelo kompleksen, zato za iskanje rešitev uporabljamo različne 
algoritme. Algoritem je matematična funkcija, katere izhodni podatki so v neki meri 
optimalni glede na vhodne [7]. 
 
V splošnem velja, da je kompleksnost problema enaka kompleksnosti najboljšega algoritma 
za dani problem. Kompleksnost algoritma pa predstavlja najdaljši čas, ki ga algoritem 
potrebuje za rešitev problema – to je torej v najslabšem možnem primeru. V praksi pa 
najboljšega algoritma pogosto ne poznamo, poznamo le najboljši znani algoritem. Včasih 
celo imamo dokaz o obstoju boljšega algoritma, a ga ne znamo popisati. Če čas reševanja 
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raste eksponentno z velikostjo problema, potem je problem težek. V takem primeru bo tudi 
najboljši algoritem zaradi počasnosti pogosto neuporaben na realnih primerih [8]. 
 
Znano je, da je JSSP problem težavnosti, za katerega kot rešitev velja  nedeterministični 
polinomski čas. Te probleme je v splošnem zelo težko reševati (za poljubne primere 
poljubnih velikosti), iskanje optimuma pa je pogosto nemogoče in nesmiselno. To nam za 
aplikativno rabo ne predstavlja velikih težav, saj po navadi zadostujejo že približki. Tako 
namesto globalnega optimuma (minimuma) problem rešimo z aproksimacijskim 
hevrističnim algoritmom, ki nam da zadovoljivo lokalno rešitev (lokalni minimum) v 
sprejemljivem času [9]. 
 
2.3.2 Genetski algoritem 
Spada med hevristične nedeterministične splošno uporabne optimizacijske metode za 
reševanje nelinearnih problemov, zato je dobra izbira za reševanje JSSP. Od klasičnih 
računskih metod se razlikuje po tem, da programskih ukazov ne izvaja zaporedno, temveč 
iterativno nad potencialnimi rešitvami, dokler kriterijska funkcija ne doseže optimuma. Ta 
algoritem se zgleduje po evolucijski teoriji preživetja – uporablja enostavne mehanizme 
križanja, dedovanja in mutacij, s čimer generira nove rešitve problema. Uporablja se za 
reševanje kompleksnih problemov v biogenetiki, ekonomiji, matematiki, fiziki, 
proizvodnem inženirstvu ter sorodnih disciplinah [9, 10]. 
 
Genetski algoritem deluje na principu generacij. Računati začne s prvo generacijo (1. 
kandidatom), nato pa iterativno s pomočjo mutacij, križanj itd. išče nove rešitve. Kvaliteta 
(angl. fitness) vsakega kandidata je sproti preverjana, kar predstavlja merilo uporabnosti 
genetskega materiala kandidata. Otroci z zaželenimi sposobnostmi (npr. relativno krajšim 
proizvodnim časom) so uporabljeni za nadaljnje računanje, tisti slabe kvalitete pa potomcev 
nimajo – so zavrženi. Za uspešno uporabo vsak genetski algoritem potrebuje [10]: 
 
‐ genetsko reprezentacijo rešitve (angl. genetic representation) 
‐ ocenjevano lastnost (angl. fitness function) 
 
Genetska reprezentacija predstavlja način zapisa vsakega kandidata rešitve. Po navadi je 
to binarno kodiran zapis neke lastnosti, na primer zaporedja (N1, N3, N10, N2…), barve, 
porabe el. energije ipd. Snovanje dobre genetske reprezentacije predstavlja izziv 
evolucijskega programiranja. Pomembno je namreč, da je zapis ekspresiven in lahko 
permutabilen (razvijajoč).  Ocenjevana lastnost je lastnost, s katero lahko nesmotrno 
ovrednotimo, kako dobra je rešitev. Uporabljena je, da vodi algoritem proti optimumu. 
Primer ocenjevane lastnosti je  npr. čas proizvodnje, približek želeni barvi, poraba el. 
energije ipd. Zapis rešitev v algoritmu je po navadi bitna mapa (angl. array of bits), kar 
zaradi fiksne velikosti in pozicije omogoča enostavno križanje bitov in izvajanju drugih 
matematičnih operacij pri računanju nove generacije rešitev. Poznamo več vrst genetskih 
algoritmov, ki se razlikujejo po genetskih operatorjih – najpogosteje sta to funkcije 
križanja (rekombinacija) in mutacije. Redkeje se uporabljajo funkcije regrupiranja, 
kolonizacije, migracije ... Smiselno jih je krojiti glede na aplikacijo, ki jo bomo uporabili, 
saj se moramo včasih izogniti omejitvam problema [9, 10]. 
 
 


























Slika 2.2: Shematski prikaz (a) enojnega, (b) dvojnega in (c) uniformnega naključnega križanja 
Križanje (angl. crossover) je najpogosteje uporabljen genetski operator. Značilnost je trajna 
izmenjava podatkov – v našem primeru bitov. Poznamo več vrst križanja. Pri enojnem 
križanju (slika 2.2 a) uporabimo eno točko križanja, ki je naključno generirana. Na istem 
mestu pri urejenih starševskih genetskih prezentacijah dane podatke (bite) razmejimo na dva 
dela. Pri kreaciji nove generacije (otroške) se podatki izmenjajo – to rezultira v dveh otroških 
prezentacijah, katere vsaka nosi del podatkov vsakega izmed staršev. Dvojno križanje (slika 
2.2 b) je postopek križanja, pri katerem na niti podatkov naključno izberemo dve točki in 
zamenjamo vmes ležeče podatke. Uniformno križanje (slika 2.2 c) označuje tehniko 
križanja, za katero je značilno, da za vsak zaporedni bit obstaja enaka verjetnost, da bo 
izbrani bit prišel od enega oz. drugega starša. Tako se izmenjuje vsak bit posebej, in ne 
segment podatkovne niti. To pomeni, da ni  povečane verjetnosti, da se bodo zaporedni biti 
dedovali na otroke. Obstajajo tudi tehnike uniformnega križanja, pri katerih ne obstaja enaka 
verjetnost izbire bitov glede na starše – tako lahko določimo, da otroci dedujejo več 
informacij od določenega starša. Mutacija predstavlja genetski operator, ki omogoča 
genetsko raznolikost med generacijami, kar pomeni, da se zaporedja ne ponavljajo. Ta 
operator ob generiranju nove generacije, otroku spremeni enega ali več genov. Tako se 
vseskozi tvorijo nove permutacije, kar omogoča večjo učinkovitost genetskega algoritma. 
Verjetnost za mutacije določimo sami – ta naj bo majhna (približno 1 %), saj v nasprotnem 
primeru genetski algoritem ne opravlja svoje naloge – iskanje se sprevrže v naključno, in ne 
sistematično (hevristično). Običajno mutacijo v algoritem implementiramo tako, da za vsak 
bit sproti generiramo naključno spremenljivko, ki določa, ali bo bit v naslednji generaciji 
mutiral ali ne. Ta način imenujemo enojna mutacija (slika 2.3). Poznamo še mnogo drugih 
tipov mutacij, kot so inverzija, zamenjava, Gaussova, kombinacije [9, 10]. 
1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 
0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 1 
1 0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 1 1 
0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 
0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 





Starševska generacija Otroška generacija 
Starševska generacija Otroška generacija 




              ( 0 ,   0,   0,   0,   0,   1,   0,   0 )  
   
‐ 1 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 0 
 
 
‐ 1 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 0 
 
Slika 2.3: Prikaz enojne mutacije 6. bita 
Verjetnost mutacije bita na sliki 2.3 je inverzna vrednost dolžine bitnega vektorja. Verjetnost 
mutacije znaša 1/8, zato je mutiral en bit. 
 
       
‐ 1 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 0 
 
 
‐ 1 ‐ 0 ‐ 0 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 1 ‐ 0 
 
Slika 2.4: Inverzna mutacija bitnega vektorja 
 
Pri inverzni mutaciji (slika 2.4) se izvede inverz bitov na odseku bitnega vektorja. 
Zaporedje bitov ostane enako, le preslika se čez y os. 
 
Ko govorimo o genetskem algoritmu, sta pomembna pojma števila in velikosti generacij. S 
tema parametroma določamo število iteracij (simulacij) tega hevrističnega algoritma. Število 
vseh članov celotne populacije genetskega algoritma izračunamo po naslednji enačbi 2.1 
[11]: 
 
𝑛 = 𝐺𝑠 + 2 ∗ 𝐺𝑠 ∗ (𝐺𝑛 − 1)               (2.1) 
 
𝑛 − š𝑡𝑒𝑣𝑖𝑙𝑜 č𝑙𝑎𝑛𝑜𝑣 𝑝𝑜𝑝𝑢𝑙𝑎𝑐𝑖𝑗𝑒 
𝐺𝑠 − 𝑣𝑒𝑙𝑖𝑘𝑜𝑠𝑡 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑗𝑒 
𝐺𝑛 − š𝑡𝑒𝑣𝑖𝑙𝑜 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑐𝑖𝑗 
 
V enačbi 2.1 lahko opazimo, da vsaka naslednja generacija generira dvakrat toliko članov 
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2.4 Simulacijsko okolje Tecnomatix Plant Simulation  
Programska oprema Siemens TPS vsebuje vsa potrebna orodja za modeliranje, analizo in 
sprotno optimiziranje velikih kompleksnih sistemov na učinkovit način. Nekatere ključne 
funkcije, kot so dedovanje in orientiranje objektov,  uporabniku omogočajo hiter razvoj 
lastnih modificiranih objektov in okvirjev (angl. frame), ki se preko sistema uporabniških 
knjižnic enostavno uporabijo tudi v prihodnjih projektih. Posebna lastnost programa 
Tecnomatix Plant Simulation je sposobnost optimizacije in analize več sistemskih 
spremenljivk hkrati, npr. količina zalog, zasedenost naprav [4]. 
Sam simulacijski sistem v programu ustvarjamo s pomočjo objektnih gradnikov, kateri 
predstavljajo osnovne elemente našega sistema. Vsakemu objektu lahko določamo mnoge 
lastnosti kot so npr. možnosti okvar, kontrola pretoka, poraba sredstev, pripravljalni čas ipd., 
dodatno pa lahko s pomočjo blokov kode in pametnih tabel večino parametrov prilagajamo 
po meri.  
Glede na natančne sposobnosti modeliranja simulacije in analitične statistične preračune 
lahko pričakujemo več kot 99 % natančnost vrednosti pretoka v primerjavi z realnim 
sistemom (odvisno seveda od detajliranosti digitalnega dvojčka). Glede na ceno proizvodnih 
sistemov in naprav si po navadi stroške investiranja v simulacijo povrnemo že po izvedbi 
ene simulacijske analize sistema/podsistema [4]. 
Tipično lahko v programu TPS izdelujemo simulacije ki so 2D ali 3D narave. Simulacije v 
treh dimenzijah (slika 2.5) omogočajo lahko predstavljivo in natančno prezentacijo realnega 
sistema. Pogosta je uporaba VR (angl. virtual reality) ali AR (angl. augumented reality) očal, 
s pomočjo katerih se  postavimo v samo središče simuliranega sistema. Možnosti nadgradenj 
takšnih 3D simulacij so skoraj neomejene, saj lahko v knjižnice in samo simulacijo 
dodajamo svoje 3D modele, teksture, objekte ipd. 
 
 
Slika 2.5: Primer kompleksne 3D simulacije v okolju TPS [12] 
Modeliranje kompleksnih sistemov pogosto zahteva uporabo programskega jezika, ki je v 
primeru TPS jezik SimTalk. Njegova uporaba nam je olajšana z zbirko primerov, enostavno 
sintakso in profesionalnim razhroščevalnikom. Pomembna prednost programa je tudi 
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možnost spreminjanja sistemskih parametrov med izvajanjem simulacije – kar omogoča 
dinamično in hitro iskanje optimalnih rešitev. TPS programsko orodje vsebuje tudi 
integrirano optimizacijsko orodje (čarovnika) genetskega algoritma (GAWizard), s katerim 
lahko znotraj programa poiščemo simulacijski optimum oz. njegov približek [4].  
Največjo prednost TPS predstavlja fleksibilnost in celoten spekter možne uporabe takega 
programskega okolja. Simulirati je mogoče pravzaprav vse procese – od visokotehnološke 
robotizirane tovarne, zdravniške ordinacije, prodajnega oddelka, do enostavne ročne 
montažne linije, hidravličnega sistema, skladišča ali logističnega centra (slika 2.6). 
 
 
Slika 2.6: Primer 2D simulacije logističnega sistema [4] 
Program TPS je dobro razdelan tudi na področju pridobivanja, izpisovanja in prikazovanja 
podatkov. Za vsako obdelovalno napravo lahko npr. grafično prikazujemo njeno zasedenost, 
napake, produktivnost, obrabo orodja ipd., podatke pa si lahko tudi tabelirane izpisujemo za 
nadaljnjo obdelavo. TPS vsebuje veliko analitičnih gradnikov in statističnih orodij, kar priča 
o možnosti uporabe tudi za najkompleksnejše sisteme in bolj zahtevne uporabnike. 
Zaradi kompleksnosti modeliranja same simulacije, TPS sprva ni enostaven za uporabo, 
vendar ob nekaj prakse in priučitve programiranja v jeziku SimTalk, hitro steče. Pri tem nam 
pomagata intuitivni uporabniški vmesnik in obširen integriran priročnik pomoči.
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3 Metodologija raziskave 
Praktični del naloge obsega definicijo problema, modeliranje simulacije v programskem 
okolju Tecnomatix Plant Simulation, izvajanje simulacije in analizo rezultatov. Pomembno 
je bilo vzpostaviti sistem beleženja rezultatov, ki je omogočal avtomatizirano iskanje rešitve. 
Tako smo lahko primerjali 2 metodi optimizacije – naključno (stohastično) in hevristično 
(genetski algoritem).  
 
3.1 Definicija problema 
Obravnavani problem v tem zaključnem delu je zastavljen kot akademsko–analitični 
problem načrtovanja serijske proizvodnje. 
 
Specifikacije obravnavanega primera delavniške proizvodnje so: 
‐ Proizvodna linija z 10 delovnimi mesti (DM1-DM10). 
‐ 10 različnih naročil proizvodov (N1-N10). 
‐ Vsak proizvod mora biti obdelan na vseh 10 delovnih mestih, po enkrat na vsakem. 
‐ Časi obdelave posameznega proizvoda na delovnem mestu so definirani stohastično. 
‐ Posamezno delovno mesto lahko naenkrat obdeluje le en proizvod. 
‐ Zaporedje obdelave na delovnih mestih posameznega naročila je definirano stohastično. 
‐ Vsa delovna mesta so med seboj povezana. 
‐ Proizvodno podjetje deluje po tedenskem urniku. 
 
Osnovni cilj je poiskati zaporedje naročil proizvodov, v katerem bo vseh 10 proizvodov 
izdelano v najkrajšem možnem času. 
 
3.2 Modeliranje simulacijskega modela 
Modeliranje simulacije je potekalo v programskem okolju Tecnomatix Plant Simulation 14. 
Izdelali smo 2 dimenzionalen simulacijski model, katerega izdelave smo se lotili po korakih. 
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3.2.1 Izdelava okvirnega modela 
V prvem koraku modeliranja simulacije smo v nov projekt vstavili vir (angl. source), odtok 
(angl. drain) in 10 delovnih mest (angl. single processor). Vir in odtok predstavljata osnovna 
gradnika simulacije v TPS. V viru nastajajo proizvodi (angl. entities), v odtoku pa odhajajo 
iz simulacije. Pomembno je, da smo pred vsako delovno mesto dodali tudi skladišče (angl. 
buffer), ki omogoča, da proizvodi čakajo pred DM, kadar je le-to zasedeno. Vse gradnike 
smo med seboj povezali s povezavami (angl. connector), kar omogoča prosto prehajanje 
proizvodov iz vira preko DM v odtok. Okno simulacijskega modela v TPS z označenimi 




Slika 3.1: Prikaz TPS okvirja končane simulacije 
 
A- EventController – Upravljalnik zagona in hitrosti simulacije. 
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C- Source – Vir, iz katerega prihajajo proizvodi. 
D- Buffer (B1-B10) – Zalogovnik, ki omogoča čakanje na sprostitev delovnega mesta. 
E- SingleProc (DM1-DM10) – Delovno mesto.  
F- Drain – Lijak objektom omogoča, da zapustijo simulacijo. 
G- Method – Blok kode za premikanje entitet glede na tabelo naročil. 
H- Exit_source – Tabela, v kateri definiramo zaporedje naročil. 
I- Tabela naročil, v kateri je zapisano zaporedje proizvodnih operacij posameznega 
naročila. 
J- Tabela proizvodnih časov (DM1-DM10_timing) – tabela, v kateri so obdelovalni časi 
delovnega mesta. 
K- OUTPUT – Tabela, v katero se shranjujejo rezultati simulacije. 
L- GAWizard – Čarovnik za optimizacijo z genetskim algoritmom. 
M- Entity – Objekt, ki predstavlja proizvod, ki sem pomika po proizvodni liniji. 
N- Connector – Konektor, s katerim povezujemo elemente.  
O- Proizvod, ki v zalogovniku (B3) čaka na sprostitev delovnega mesta (DM3). 
 
3.2.2 Tabela naročil in zaporedje naročil 
V tabeli naročil (tabela 3.1) je zapisano, v kakšnem vrstnem redu posamezen proizvod potuje 
po proizvodnji liniji. Zaporedja operacij za posamezen proizvod so bila izbrana stohastično, 
s pomočjo enostavne skripte napisane v programskem jeziku Python. V TPS se tabele 
vstavljajo kot gradniki, ki lahko služijo različnim namenom. Tabela naročil v našem primeru 
predstavlja vodilo skripti, ki posamezen proizvod po končani obdelavi na delovnem mestu 
premakne na naslednjega.  
Tabela 3.1: Zaporedja operacij posameznih naročil 
 OP 1 OP 2 OP 3 OP 4 OP 5 OP 6 OP7 OP 8 OP 9 OP 10 
N1 7 2 1 10 3 6 5 4 9 8 
N2 3 4 5 9 8 7 10 2 6 1 
N3 7 4 5 3 6 9 8 10 1 2 
N4 8 5 4 2 3 7 9 10 1 6 
N5 2 6 3 1 10 4 8 7 9 5 
N6 1 6 3 4 9 5 8 7 10 2 
N7 6 3 9 10 5 4 1 8 2 7 
N8 1 2 3 8 4 10 9 6 5 7 
N9 10 6 4 7 2 9 8 1 5 3 
N10 3 8 10 1 9 5 2 7 4 6 
 
 
Primer iz tabele 3.1: Prva operacija (OP1) proizvoda številka 7 (N7) je na delovnem mestu 
6 (DM6), po končanem procesu na DM3, nato DM9 … do DM7. 
 
Ker pa tabela sama po sebi ne vpliva na potek simulacije, je prišla na vrsto uporaba skripte 
(slika 3.2), ki na podlagi zapisanega zaporedja v tabeli 3.1 proizvode premika po proizvodni 
liniji.  V TPS se skripte vstavljajo kot gradniki ti. metod, v katere pišemo kodo v 
programskem jeziku SimTalk. Skripta iz tabele naročil glede na ime proizvoda (N1-N10) 
bere vrstico, nato pa po stolpcih išče DM. Pri tem je dodana spremenljivka operacija, kateri 
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se z vsakim opravljenim procesom na DM prišteje 1. Tako ne pride do ponavljanja oz. 
napake pri branju. V kodi velja omeniti, da znak alfa (@) predstavlja trenuten proizvod, 
katerega nato s pomočjo funkcije .move premaknemo na naslednje DM. 
 
   
Slika 3.2: Blok kode premikanja proizvodov med delovnimi mesti 
Po zagonu simulacije vidimo, da tabela naročil in koda še ne opravljata svoje naloge v celoti, 
saj so vse entitete, ki jih proizvaja vir, enakega tipa (privzeto N1). V vir (angl. source) 
simulacije je tako potrebno vključiti novo tabelo (poimenovano exit_source), v kateri je 
napisano zaporedje, po katerem iz vira prihajajo objekti (N1 – N10). Predmet simuliranja in 
iteriranja zastavljenega problema je torej spreminjaje zaporedja v tej tabeli. V tabeli 3.2 je 
zapisano naključno zaporedje, po katerem iz vira prihajajo naročila: N2, nato N6, N8 itd. 
Vmesnega zamika med naročili ni, takoj ko eno zasede delovno mesto, se iz vira sprosti 
naslednje.  
Tabela 3.2: Exit_source tabela določa zaporedje proizvodnje naročil 
                               
 
3.2.3 Proizvodni časi delovnih mest 
Proizvodni časi posameznih delovnih mest so privzeto enaki za vse proizvode, ki vstopajo v 
DM.  Da bi to spremenili, je bilo ponovno potrebno uporabiti orodje tabele. Za vsako delovno 
mesto ustvarimo tabelo, s katero glede na ime naročila (N1 – N10) določimo proizvodni čas. 
Vse proizvodne čase smo izbrali iz intervala 5–60 min, z inkrementom 5 min in jih s pomočjo  
stohastične Python skripte naključno generirali. Tabela 3.3 podaja primer obdelovalnih 
časov DM1, glede na tip naročila. Spremenljivka MU_type predstavlja ime naročila, 
spremenljivka time pa čas obdelave, zapisan v minutah. Obdelovalni časi vseh desetih 
delovnih mest so navedeni v PRILOGI A. 
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Tabela 3.3: DM1_timings predstavlja obdelovalne čase DM1 
 
 
Po naključnem generiranju časov in izdelavi tabel je potrebno v vsako delovno mesto 
vključiti dano tabelo – to naredimo z nastavitvijo obdelovalnih časov (angl. processing time). 
Če zdaj zaženemo simulacijo, vidimo, da vir proizvaja različna naročila, ta pa so z različnimi 
proizvodnimi časi obdelana na delovnih mestih, glede na dano zaporedje. 
 
3.2.4 Določitev delovnika 
Da bi se bolj približali realnosti, v simulacijo vstavimo izmenski koledar (angl. shift 
calendar). V njem definiramo urnik dela simulirane proizvodnje. Slika 3.3 prikazuje 
nastavitve izmenskega koledarja oz. urnika. Za simulacijo smo izbrali delovnik od 
ponedeljka do petka, z začetkom ob 6.00 in koncem ob 14.00. Vključeni so tudi vmesni 
premori, in sicer vsak delovnik 8.00-8.05, 10.00-10.30 in 12.00-12.05. Tako smo simulaciji 




Slika 3.3: Uporabniški vmesnik nastavitev delovnika 
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3.2.5 Beleženje rezultatov 
Simulacija je v tej fazi že operativna, dodati pa je potrebno sistem za hitrejše in sistematično 
beleženje rezultatov. Najbolj smiselna je bila avtomatizirana rešitev – nova tabela, v katero 
se po vsakem izvedenem simulacijskem ciklu zapišejo vhodni (zaporedje naročil) in izhodni 
podatki (čas proizvodnje). Tabela se imenuje OUTPUT in predstavlja končni cilj take 
simulacije.  
 
Za izpis rezultatov v tabelo OUTPUT, smo uporabili blok kode, aktiviran s strani 
simulacijskega lijaka (slika 3.4). Sama koda se aktivira, ko vsi elementi, ki so vstopili v 
simulacijo iz vira, dosežejo njen izhod. Takrat se v tabelo OUTPUT zapiše čas poteka 
simulacije. V sosednji stolpec se izpisuje samo zaporedje naročil. S to kodo smo smiselno 
zaokrožili stvaritev učinkovite in uporabniku prijazne simulacijske sheme materialnega toka. 
Prav tako pa nam tabelirani podatki omogočajo učinkovito nadaljnjo obdelavo tudi z ostalimi 




Slika 3.4: Blok kode izpisovanja rezultatov v tabelo OUTPUT 
V primeru našega optimizacijskega problema je dovolj, da kot rezultat navedemo zaporedje 
naročil in čas proizvodnje , vendar v mnogih primerih to ne zadostuje. Pri kompleksnejših 
sistemih se kot merilo uspešnosti ne uporablja samo proizvodni čas, ampak pogosto 
spremljamo tudi nekatere ostale parametre, ki pričajo o učinkovitosti sistema (poraba 
delavcev, zasedenost obdelovalnih naprav,  zastoji, okvare, št. proizvedenih kosov, čas do 
prvega končanega proizvoda ipd.). Za dodajanje dodatnih parametrov bi tako uporabili 
podobne kontrolne skripte in njihove vrednosti zapisali v tabeli, veliko analiz pa nam ponuja 
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Na tej točki je simulacijski model končan. V njega lahko vnašamo vhodne podatke, 
sistematično beležimo rezultate in jih tudi analiziramo. Simulacija med izvajanjem je 




Slika 3.5: Končni izgled simulacije med izvajanjem 
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3.3 Optimiziranje proizvodnih časov 
Po samem dokončanju simulacijskega modela, se je začel postopek iskanja smiselnega 
načina krajšanja proizvodnih časov. Merila učinkovitosti metode so bili predvsem hitrost, 
zanesljivost rezultatov in avtomatizacija. Odločili smo se za 2 metodi optimizacije zaporedja 
naročil: 
 
‐ optimiziranje z naključnim iskanjem rešitve (stohastično) 
‐ optimiziranje s pomočjo genetskega algoritma (hevristično) 
 
3.3.1 Optimiziranje z naključnim iskanjem 
Iskanja najkrajšega časa proizvodnje smo se najprej lotili z uporabo naključne (stohastične) 
metode. Da bi generirali naključna zaporedja naročil, smo uporabili skripto napisano v 
programskem jeziku Python. Z uvozom naključnostnega (angl. random) modula smo 
generirali psevdo-naključna (angl. pseudo-random) zaporedja naročil. Naključni generator 
v okolju Python deluje z uporabo algoritma Mersenne Twister. Najbolj razširjen tovrstni 
algoritem za delovanje uporablja princip semena (angl. seed), katero vnaprej definira končni 
rezultat generacije. Tako v takem naključnem numeričnem generatorju števil ob uporabi 
enakega semena in vhodnih podatkov vedno dobimo enak rezultat. Program (slika 3.6) smo 
napisali tako, da je naključne permutacije naročil shranjeval v zunanjo tabelo, kar je znatno 




Slika 3.6: Koda generatorja naključnih zaporedij naročil 
Zaporedja smo nato vnašali v tabelo vira (exit_source) in poganjali simulacijo. To smo 
ponovili s 100 različnimi permutacijami zaporedja naročil. Vsi rezultati so bili shranjeni v 
tabelo OUTPUT. Tako smo pridobili 100 naključnih zaporedij naročil s pripadajočimi 





 Metodologija raziskave 
20 
 
3.3.2 Optimiziranje z genetskim algoritmom 
Za uporabo genetskega algoritma lahko izbiramo med več različnimi orodji. Samo kodo za 
algoritem lahko najdemo na svetovnem spletu oz. jo sami napišemo v katerem izmed 
popularnih programskih jezikov (python, C++). Mi pa smo za genetsko optimizacijo 
uporabili simulacijsko programsko orodje TPS, ki že vsebuje integrirano orodje za uporabo 
genetskega algoritma, imenovano GAWizard. 
  
Samo orodje se vstavi v simulacijo kot objekt, konfigurira pa se ga preko vhodnih tabel in 
programskih blokov. To orodje prav tako ponuja izpis rezultatov in njihovo analizo, kar nam 
omogoča hitro iskanje rešitev. 
 
Na sliki 3.7 je prikazano nastavitveno okno čarovnika za genetsko optimizacijo. Smer 
optimizacije smo nastavili na minimum, saj iščemo najkrajši proizvodni čas. Izbrati je bilo 
potrebno tudi število in velikost generacij, ki jih bo algoritem preveril. V literaturi [9] 
najdene smernice za izbiro velikosti populacije, priporočajo vsaj desetkratnik prostostnih 
stopenj (dimenzij), prav tako pa to ni edino merilo. Pomembno je predvsem, da je velikost 
populacije zadostna, da genetski algoritem zgenerira dovolj širok spekter rešitev. Prav tako 




Slika 3.7: Nastavitveno okno orodja za izvajanje genetskega algotima 
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Število členov znotraj zaporedja naročil prestavlja prostostne stopnje našega primera. Imamo 
10 različnih naročil, ki se v zaporedju ne smejo ponavljati. To pomeni da naše zaporedje 
tvori permutacije brez ponavljanja, za katere velja, da je število vseh možnih izidov:  
 
𝑛𝑟𝑒š = 𝑁!                 (3.1) 
 
𝑛 − š𝑡𝑒𝑣𝑖𝑙𝑜 𝑣𝑠𝑒ℎ 𝑚𝑜ž𝑛𝑖ℎ 𝑘𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑐𝑖𝑗 
𝑁 − š𝑡𝑒𝑣𝑖𝑙𝑜 𝑟𝑎𝑧𝑙𝑖č𝑛𝑖ℎ 𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑣 𝑧𝑎𝑝𝑜𝑟𝑒𝑑𝑗𝑎 
 
V našem primeru, ko imamo zaporedje z 10 členi, po enačbi (3.1) velja: 
 
𝑛𝑟𝑒š = 10! = 10 ∗ 9 ∗ 8 ∗ … ∗ 1 = 3628800 
 
Za naš problem obstaja približno 3,6 mio različnih permutacij, zato vseh na enostaven način 
(npr. ročno) ne moremo preveriti. Glede na smernice in poskušanje različnih parametrov 
smo za genetski algoritem izbrali 5 generacij velikosti 20 članov. Po enačbi (2.1) je celotno 
število permutacij: 
 
𝑛𝑟𝑒š = 20 + 2 ∗ 20 ∗ (5 − 1) = 180 
 
Genetski algoritem bo preveril 180 permutacij zaporedij naročil, kar bi moralo zadostovati 
za dovolj kvalitetno rešitev našega problema. Nastavitev optimizacijskega parametra 
dosežemo z nastavitvijo podatkov v vnosni tabeli (tabela 3.5). Za delovanje je pomembno 
nastaviti zaporedje 10 elementov in branje zaporedja naročil iz vhodne tabele naročil. Prav 
tako tu definiramo inkrement in mejne vrednosti. 
Tabela 3.5: Tabelirani parametri definicije genetskega algoritma 
 
 
Naslednja nastavitev se nanaša na vrednotenje vitkosti rezultata (angl. fitness calculation), 
kar pri nas predstavlja proizvodni čas. V tabelo z nastavitvami (tabela 3.6) vnesemo 
integrirani parameter imenovan root.EventController.SimTime, katerega utežimo s 
faktorjem 1. 
Tabela 3.6: Definicija parametra vrednotenja rezultata z utežitvijo 
 
 
Nastavitve so tako končane, ob pritisku gumba za zagon genetskega algoritma se izvede 
kalkulacija. Izpiše se nam čas računanja, znotraj čarovnika  pa lahko prikažemo rezultate 
samih permutacij naročil in jih tudi analiziramo. 
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4 Rezultati in diskusija 
4.1 Optimiziranje z naključnim iskanjem rešitev 
Rezultate naključnega iskanja proizvodnega časa predstavljata sliki 4.1 in 4.2. Opazimo, da 
je razpon proizvodnih časov od najkrajšega 2 d 8 h 44 min (56,73 h) do najdaljšega, ki znaša 
3 d 11 h 30 min (83,25 h). Razlika med njima je 1 d 3 h 3 min (27,05 h), kar predstavlja      
33 % razlike.  
 
Kljub 100 različnim stohastičnim permutacijam zaporedja naročil je vseh različnih 
rezultatov (proizvodnih časov) le 8, kot je razvidno iz slike 4.2. To pripisujemo lastnostim 
vhodnih podatkov proizvodnih časov, ki so bili zaokroženi na 5.00 min, ter zastavljenemu 
urniku dela. Dva rezultata po pogostosti izstopata s po 18 predstavniki, drugače pa je 
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Na sliki 4.1 lahko opazimo, da se vsi rezultati gibajo okoli vrednosti 58 h in 83 h in so 
enakomerno razporejeni preko razpona zaporedij. Že ob pogledu na sliko 4.1 lahko zato 
sklepamo, da so bili vhodni podatki določeni naključno.  
 
 
Slika 4.2: Pogostost proizvodnih časov naključnih zaporedij naročil 
Med zaporedji in proizvodnimi časi na prvi pogled nismo opazili jasne povezave. Razlog je 
veliko število prostostnih stopenj in le eno merilo vitkosti. Najboljša najdena rešitev znaša 
2 d 8 h 44 min. Zaporedij s takim rezultatom je 11, zapisana pa so v tabeli 4.1. Opazimo, da 
se večina najkvalitetnejših zaporedij začne z N6 (4) in N9 (3), kar bi ob nadaljnji optimizaciji 
lahko uporabili kot osnovo kreiranja novih zaporedij. 
Tabela 4.1: Zaporedja z najboljšim proizvodnim časom naključnih naročil 
n Najboljša zaporedja (t = 2d 8h 44min) 
1 N7, N2, N6, N9, N4, N1, N10, N8, N5, N3 
2 N6, N8, N2, N4, N10, N1, N7, N5, N9, N3 
3 N9, N6, N8, N2, N7, N10, N4, N1, N5, N3 
4 N9, N4, N7, N6, N2, N1, N10, N3, N5, N8 
5 N1, N2, N6, N7, N8, N5, N4, N3, N9, N10 
6 N6, N1, N5, N2, N9, N3, N7, N4, N8, N10 
7 N6, N4, N7, N2, N8, N1, N10, N5, N9, N3 
8 N2, N4, N1, N5, N3, N6, N9, N7, N8, N10 
9 N6, N2, N4, N10, N1, N3, N7, N8, N9, N5 
10 N9, N1, N2, N4, N3, N6, N8, N10, N7, N5 
11 N5, N2, N7, N1, N4, N3, N9, N10, N6, N8 
 
Problem, s katerim se srečamo je, da rezultatov ne moremo verificirati oz. oceniti njihove 
kvalitete. V takem primeru bi uporabili eno izmed 11 zaporedij, ki je doseglo najkrajši čas, 
lahko pa bi generirali nova zaporedja, jih simulirali in morda našli še boljšo rešitev. Vsa 
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4.2 Optimiziranje s pomočjo genetskega algoritma 
Čas simulacije z genetskim algoritmom je znašal okoli 3,5 sekunde. V tem času je algoritem 
preračunal 180 različnih zaporedij in 86 x našel najboljšo rešitev 2 d 8 h 44 min. Seme 
algoritma je predstavljalo zaporedje naročil N6, N7, N5, N1, N3, N2, N10, N8, N9, N4. 
Rezultati simulacije so prikazani na sliki 4.3, kjer rdeče črte razmejujejo posamezne 
generacije algoritma. Iz grafa je razvidno, da je s številom simuliranih zaporedij tudi gostota 
najboljših rešitev večja, kar nakazuje na uspešno delovanje algoritma. Še posebej v 4. in 5. 
generaciji opazimo, da večinski delež vseh rezultatov predstavlja najbolj kvalitetna rešitev 
(2 d 8 h 44 min), kar priča o konvergenci rezultata k optimumu.  
 
 
Slika 4.3: Proizvodni časi celotne populacije genetskega algoritma (n=180)  
Na sliki 4.4 so prikazani rezultati optimizacije z najboljšimi, najslabšimi in povprečnimi 
vrednostmi vsake generacije. Opazimo, da s številom iteracij rezultati konvergirajo k 
najboljši najdeni rešitvi (označeni z rdečo). V 5. generaciji so rezultati v horizontalni liniji – 
dosežejo navidezno optimalno vrednost 2 d 8 h 44 min. Tudi če povečamo velikost ali število 
generacij algoritma, ob danih vhodnih podatkih verjetno ne bomo več mogli izboljšati 














Slika 4.4: Rezultati optimizacije z genetskim algoritmom (n = 180) 
Za nov poskus optimizacije smo algoritem pognali z novim semenom (N1, N7, N9, N4, N5, 
N2, N6, N8, N10, N3), povečanim številom  generacij (50) in njihovo velikostjo (5000). Čas 
optimizacije je znašal 1 h 2 min, kljub 495000 različnim permutacijam (po enačbi 2.1) pa je 
bil najboljši pridobljeni rezultat enak kot v prejšnji optimizaciji (2 d 8 h 44 min) (slika 4.5). 
Simulirali smo relativno veliko število zaporedij, zato lahko rezultatu verjamemo z zadostno 
stopnjo zaupanja, da optimizacijo končamo. Zaradi velikega števila rezultatov jih zaradi 
nepreglednosti v nalogi ne bomo navajali. 
 
 
Slika 4.5: Rezultati optimizacije z genetskim algoritmom (n = 495000) 
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5 Zaključki 
V zaključni nalogi smo izdelali simulacijski model delavniške proizvodnje in ga optimizirali 
stohastično (naključno) in hevristično (genetski algoritem). Največji izziv je predstavljalo 
modeliranje simulacije in konfiguriranje čarovnika za genetski algoritem. Glavni koraki 
izvedbe raziskave in ugotovitve glede na analizo rezultatov so: 
1) Zasnovali smo simulacijski model delavniške proizvodnje v TPS. 
2) Proizvodni čas smo optimizirali naključno in z genetskim algoritmom. 
3) Z obema metodama smo pridobili enak najboljši rezultat: 2 d 8 h 44 min. 
4) Rezultatov naključne (stohastične) metode nismo mogli vrednotiti, medtem ko smo pri 
genetskem (hevrističnem) algoritmu opazili konvergenco rezultata.  
 
Simulacija predstavlja pomembno orodje reševanja kompleksnih večdimenzionalnih 
problemov, ki jih z drugimi metodami ne moremo dobro obvladovati. Genetski algoritem se 
je izkazal kot učinkovito orodje optimiziranja diskretnih simulacij. V kratkem času smo 
simulirali tisoče permutacij zaporedij, kar nam je ob zadostni količini zajetih podatkov 
omogočilo relativno oceno rezultata. Takšne simulacije v sodobni industriji 4.0 predstavljajo 
temelj učinkovitega nadzora proizvodnih procesov. Ob uspešni implementaciji in 
optimizaciji lahko pričakujemo znatno izboljšanje produktivnosti, krajšanje proizvodnih 
časov in izboljšanje poslovnih rezultatov. 
 
 
Predlogi za nadaljnje delo 
 
V nadaljnji raziskavi problema bi simulacijski model bolj približali realnim sistemom tako, 
da bi modelu dodali več prostostnih stopenj. To storimo z dodajanjem parametrov kot so: 
časi priprave naprav, transportni časi med napravami, časi menjave orodij, večja količina 
različnih naročil, skladiščenje ipd. Za celovitejšo obravnavo bi lahko simulacijo razširili tudi 
na režijski del delovnega procesa. Za hitrejše iskanje rešitve bi se lahko poleg genetskega 
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Priloga A  
Obdelovalni časi delovnih mest 
 
Delovno mesto 1  Delovno mesto 2  Delovno mesto 3  Delovno mesto 4 
N t[min]  N t[min]  N t[min]  N t[min] 
N1 5:00.0000  N1 10:00.0000  N1 10:00.0000  N1 45:00.0000 
N2 10:00.0000  N2 15:00.0000  N2 1:00:00.0000  N2 10:00.0000 
N3 30:00.0000  N3 10:00.0000  N3 55:00.0000  N3 40:00.0000 
N4 15:00.0000  N4 5:00.0000  N4 55:00.0000  N4 35:00.0000 
N5 15:00.0000  N5 50:00.0000  N5 20:00.0000  N5 1:00:00.0000 
N6 10:00.0000  N6 30:00.0000  N6 20:00.0000  N6 15:00.0000 
N7 55:00.0000  N7 40:00.0000  N7 15:00.0000  N7 5:00.0000 
N8 40:00.0000  N8 45:00.0000  N8 5:00.0000  N8 5:00.0000 
N9 45:00.0000  N9 45:00.0000  N9 10:00.0000  N9 10:00.0000 
N10 55:00.0000  N10 55:00.0000  N10 5:00.0000  N10 15:00.0000 





Delovno mesto 5  Delovno mesto 6  Delovno mesto 7  Delovno mesto 8 
N t[min]  N t[min]  N t[min]  N t[min] 
N1 1:00:00.0000  N1 5:00.0000  N1 15:00.0000  N1 15:00.0000 
N2 50:00.0000  N2 5:00.0000  N2 20:00.0000  N2 5:00.0000 
N3 15:00.0000  N3 10:00.0000  N3 25:00.0000  N3 15:00.0000 
N4 5:00.0000  N4 40:00.0000  N4 45:00.0000  N4 20:00.0000 
N5 10:00.0000  N5 45:00.0000  N5 50:00.0000  N5 10:00.0000 
N6 5:00.0000  N6 50:00.0000  N6 1:00:00.0000  N6 45:00.0000 
N7 10:00.0000  N7 5:00.0000  N7 5:00.0000  N7 35:00.0000 
N8 15:00.0000  N8 10:00.0000  N8 45:00.0000  N8 30:00.0000 
N9 20:00.0000  N9 15:00.0000  N9 30:00.0000  N9 20:00.0000 
N10 25:00.0000  N10 20:00.0000  N10 35:00.0000  N10 2:00.0000 
           
           
  
Delovno mesto 9  Delovno mesto 10       
N t[min]  N t[min]       
N1 25:00.0000  N1 30:00.0000       
N2 30:00.0000  N2 25:00.0000       
N3 1:00:00.0000  N3 5:00.0000       
N4 55:00.0000  N4 15:00.0000       
N5 50:00.0000  N5 15:00.0000       
N6 15:00.0000  N6 30:00.0000       
N7 55:00.0000  N7 55:00.0000       
N8 45:00.0000  N8 1:00:00.0000       
N9 30:00.0000  N9 50:00.0000       
N10 35:00.0000  N10 30:00.0000       
Priloga B 
Naključna zaporedja naročil s pripadajočimi proizvodnimi časi 
 
Scenarij zaporedje Čas [h:min:s] 
1 N7, N2, N4, N10, N3, N8, N1, N6, N9, N5 2:09:55:00.0000 
2 N5, N10, N6, N9, N2, N1, N7, N4, N8, N3 3:06:25:00.0000 
3 N7, N2, N6, N9, N4, N1, N10, N8, N5, N3 2:08:44:00.0000 
4 N2, N1, N7, N8, N4, N5, N3, N10, N6, N9 3:11:15:00.0000 
5 N8, N4, N6, N5, N7, N3, N1, N9, N2, N10 2:09:55:00.0000 
6 N3, N10, N7, N5, N1, N4, N2, N6, N9, N8 3:10:30:00.0000 
7 N4, N8, N9, N2, N10, N1, N3, N7, N5, N6 3:11:15:00.0000 
8 N2, N7, N10, N4, N9, N8, N1, N6, N3, N5 3:11:15:00.0000 
9 N4, N8, N6, N2, N5, N10, N7, N1, N9, N3 3:11:15:00.0000 
10 N9, N5, N3, N7, N6, N1, N10, N4, N8, N2 3:10:30:00.0000 
11 N6, N2, N7, N5, N3, N1, N4, N10, N8, N9 2:12:40:00.0000 
12 N4, N2, N3, N10, N6, N1, N8, N5, N9, N7 2:12:40:00.0000 
13 N6, N8, N2, N4, N10, N1, N7, N5, N9, N3 2:08:44:00.0000 
14 N5, N4, N2, N3, N6, N1, N9, N8, N7, N10 2:12:40:00.0000 
15 N3, N5, N7, N10, N2, N1, N6, N9, N8, N4 3:10:30:00.0000 
16 N3, N5, N2, N8, N7, N9, N6, N1, N4, N10 2:09:55:00.0000 
17 N9, N6, N8, N2, N7, N10, N4, N1, N5, N3 2:08:44:00.0000 
  
18 N6, N5, N9, N8, N3, N2, N7, N10, N1, N4 2:12:40:00.0000 
19 N10, N8, N2, N9, N4, N3, N7, N1, N5, N6 3:11:30:00.0000 
20 N2, N6, N8, N3, N9, N4, N7, N5, N10, N1 2:12:40:00.0000 
21 N6, N9, N1, N4, N3, N10, N8, N7, N2, N5 3:06:25:00.0000 
22 N3, N6, N4, N2, N10, N7, N8, N1, N5, N9 2:12:40:00.0000 
23 N2, N9, N4, N8, N7, N1, N3, N5, N10, N6 3:11:15:00.0000 
24 N9, N2, N5, N1, N3, N10, N8, N4, N7, N6 3:11:15:00.0000 
25 N1, N10, N8, N4, N9, N3, N5, N2, N7, N6 2:12:47:00.0000 
26 N10, N3, N8, N9, N4, N5, N6, N1, N7, N2 3:11:30:00.0000 
27 N9, N4, N7, N6, N2, N1, N10, N3, N5, N8 2:08:44:00.0000 
28 N8, N6, N3, N5, N9, N1, N10, N7, N4, N2 3:11:30:00.0000 
29 N4, N5, N3, N6, N2, N9, N1, N8, N7, N10 2:12:40:00.0000 
30 N7, N5, N1, N4, N6, N3, N10, N2, N8, N9 3:06:25:00.0000 
31 N9, N8, N4, N10, N2, N3, N1, N6, N7, N5 3:11:30:00.0000 
32 N4, N6, N5, N7, N3, N2, N10, N1, N8, N9 2:12:40:00.0000 
33 N10, N5, N6, N8, N9, N7, N2, N4, N1, N3 3:06:25:00.0000 
34 N1, N4, N5, N10, N7, N6, N8, N9, N3, N2 3:06:25:00.0000 
35 N10, N3, N9, N2, N8, N6, N4, N1, N5, N7 3:11:30:00.0000 
36 N5, N8, N3, N9, N10, N4, N1, N6, N2, N7 3:11:30:00.0000 
37 N1, N2, N6, N7, N8, N5, N4, N3, N9, N10 2:08:44:00.0000 
38 N6, N4, N7, N2, N8, N1, N10, N5, N9, N3 2:08:44:00.0000 
39 N3, N2, N4, N10, N1, N5, N9, N7, N6, N8 2:12:40:00.0000 
40 N5, N4, N10, N1, N7, N8, N2, N6, N9, N3 2:12:47:00.0000 
41 N10, N2, N5, N8, N3, N4, N6, N7, N1, N9 3:11:30:00.0000 
42 N2, N5, N6, N9, N4, N3, N1, N7, N8, N10 2:12:40:00.0000 
43 N7, N10, N2, N1, N6, N5, N4, N9, N8, N3 3:06:25:00.0000 
44 N3, N5, N2, N1, N7, N9, N4, N10, N8, N6 2:09:55:00.0000 
45 N7, N1, N2, N8, N10, N9, N6, N5, N3, N4 3:11:15:00.0000 
46 N2, N7, N9, N8, N5, N10, N3, N6, N4, N1 2:09:55:00.0000 
47 N2, N3, N7, N10, N8, N4, N1, N6, N9, N5 2:09:55:00.0000 
48 N5, N8, N2, N7, N9, N4, N6, N1, N3, N10 3:11:15:00.0000 
49 N6, N1, N5, N2, N9, N3, N7, N4, N8, N10 2:08:44:00.0000 
50 N7, N9, N8, N3, N1, N2, N6, N10, N4, N5 2:09:55:00.0000 
51 N5, N6, N1, N4, N8, N10, N2, N7, N3, N9 3:06:25:00.0000 
52 N3, N4, N5, N9, N6, N2, N7, N10, N8, N1 2:12:40:00.0000 
53 N3, N6, N9, N1, N8, N2, N7, N5, N10, N4 2:12:40:00.0000 
54 N6, N10, N9, N7, N1, N2, N8, N4, N3, N5 3:06:25:00.0000 
55 N2, N4, N1, N5, N3, N6, N9, N7, N8, N10 2:08:44:00.0000 
56 N8, N3, N1, N2, N6, N9, N7, N10, N5, N4 2:09:55:00.0000 
57 N6, N1, N9, N10, N5, N7, N8, N2, N4, N3 3:06:25:00.0000 
58 N5, N1, N10, N3, N6, N2, N8, N7, N9, N4 3:06:25:00.0000 
59 N10, N3, N6, N9, N4, N2, N7, N5, N1, N8 3:10:30:00.0000 
60 N7, N2, N9, N10, N8, N3, N6, N1, N5, N4 2:09:55:00.0000 
61 N2, N3, N5, N7, N9, N6, N4, N10, N8, N1 2:12:40:00.0000 
62 N8, N1, N10, N7, N5, N2, N3, N9, N6, N4 2:12:47:00.0000 
63 N8, N7, N2, N4, N10, N6, N9, N1, N5, N3 3:11:15:00.0000 
64 N8, N5, N9, N7, N10, N3, N4, N6, N2, N1 3:11:30:00.0000 
  
65 N3, N1, N5, N7, N2, N9, N10, N4, N6, N8 2:12:40:00.0000 
66 N5, N4, N9, N6, N3, N2, N1, N7, N8, N10 2:12:40:00.0000 
67 N8, N6, N5, N9, N10, N3, N2, N7, N4, N1 3:11:30:00.0000 
68 N6, N2, N4, N10, N1, N3, N7, N8, N9, N5 2:08:44:00.0000 
69 N1, N10, N9, N5, N6, N2, N4, N3, N7, N8 3:06:25:00.0000 
70 N9, N6, N8, N10, N3, N2, N5, N4, N7, N1 3:10:30:00.0000 
71 N8, N10, N9, N7, N3, N4, N5, N6, N1, N2 3:11:30:00.0000 
72 N9, N5, N2, N3, N6, N7, N1, N10, N8, N4 2:12:40:00.0000 
73 N10, N9, N7, N1, N3, N2, N4, N5, N6, N8 3:06:25:00.0000 
74 N8, N4, N3, N9, N2, N1, N7, N5, N10, N6 2:09:55:00.0000 
75 N8, N6, N1, N5, N2, N4, N7, N3, N9, N10 3:11:15:00.0000 
76 N1, N10, N4, N9, N2, N3, N8, N5, N7, N6 2:12:47:00.0000 
77 N8, N5, N1, N6, N4, N3, N7, N2, N9, N10 3:11:15:00.0000 
78 N5, N7, N2, N4, N3, N8, N9, N10, N6, N1 2:09:55:00.0000 
79 N1, N5, N2, N3, N8, N6, N10, N9, N4, N7 3:11:15:00.0000 
80 N9, N1, N2, N4, N3, N6, N8, N10, N7, N5 2:08:44:00.0000 
81 N8, N4, N3, N9, N2, N10, N7, N1, N5, N6 2:09:55:00.0000 
82 N10, N2, N4, N6, N9, N8, N1, N3, N5, N7 3:06:25:00.0000 
83 N3, N1, N5, N8, N9, N6, N2, N7, N10, N4 2:09:55:00.0000 
84 N9, N8, N10, N2, N6, N4, N3, N1, N7, N5 3:11:30:00.0000 
85 N9, N2, N3, N8, N10, N1, N5, N4, N7, N6 2:09:55:00.0000 
86 N2, N1, N5, N9, N3, N10, N8, N4, N6, N7 3:11:15:00.0000 
87 N10, N1, N2, N6, N5, N7, N4, N3, N9, N8 3:06:25:00.0000 
88 N8, N1, N7, N3, N9, N10, N2, N4, N6, N5 2:12:47:00.0000 
89 N1, N6, N4, N3, N9, N10, N2, N8, N7, N5 3:06:25:00.0000 
90 N8, N9, N6, N3, N1, N5, N7, N4, N2, N10 2:09:55:00.0000 
91 N8, N2, N4, N1, N7, N10, N3, N9, N6, N5 3:11:15:00.0000 
92 N3, N8, N4, N5, N9, N6, N1, N2, N10, N7 2:09:55:00.0000 
93 N9, N4, N5, N8, N6, N3, N2, N10, N7, N1 2:09:55:00.0000 
94 N2, N4, N5, N6, N7, N10, N8, N3, N1, N9 2:12:40:00.0000 
95 N8, N5, N1, N9, N10, N2, N3, N7, N4, N6 2:12:47:00.0000 
96 N4, N2, N6, N5, N7, N8, N10, N3, N1, N9 2:12:40:00.0000 
97 N7, N6, N10, N9, N3, N5, N4, N2, N1, N8 3:10:30:00.0000 
98 N10, N1, N5, N2, N6, N4, N9, N8, N7, N3 3:06:25:00.0000 
99 N5, N9, N8, N4, N6, N7, N3, N1, N2, N10 2:09:55:00.0000 




Rezultati genetskega algoritma (Seme = (N6, N7, N5, N1, N3, N2, N10, N8, N9, N4), n=180) 
Opomba: zapisanih rezultatov je 149, saj ponavljajočih zaporedij algoritem ne navaja 
večkrat.  
 
Scenarij zaporedje Čas [h:min:s] 
1 N6, N7, N5, N1, N3, N2, N10, N8, N9, N4 2:08:44:00.0000 
2 N5, N10, N4, N6, N1, N2, N8, N7, N9, N3 3:06:25:00.0000 
3 N2, N1, N7, N6, N3, N8, N4, N10, N5, N9 2:08:44:00.0000 
4 N6, N1, N4, N3, N10, N8, N9, N2, N7, N5 3:06:25:00.0000 
5 N4, N3, N10, N1, N9, N7, N2, N5, N8, N6 3:11:30:00.0000 
6 N7, N2, N5, N4, N3, N9, N8, N1, N6, N10 2:09:55:00.0000 
7 N7, N10, N4, N1, N5, N8, N9, N6, N2, N3 2:12:47:00.0000 
8 N8, N9, N5, N7, N10, N4, N2, N1, N3, N6 2:12:47:00.0000 
9 N9, N6, N5, N3, N10, N2, N8, N7, N4, N1 3:10:30:00.0000 
10 N1, N9, N6, N2, N7, N10, N8, N4, N5, N3 2:08:44:00.0000 
11 N5, N2, N3, N1, N6, N10, N4, N9, N8, N7 2:12:40:00.0000 
12 N3, N1, N9, N2, N5, N8, N7, N4, N10, N6 2:09:55:00.0000 
13 N9, N5, N1, N3, N6, N4, N10, N7, N2, N8 3:06:25:00.0000 
14 N2, N10, N1, N9, N6, N7, N3, N4, N8, N5 2:08:44:00.0000 
15 N2, N3, N4, N10, N1, N9, N6, N7, N5, N8 2:12:40:00.0000 
16 N4, N6, N1, N2, N5, N3, N7, N9, N8, N10 2:08:44:00.0000 
17 N2, N1, N8, N5, N3, N7, N6, N9, N10, N4 3:11:15:00.0000 
18 N6, N5, N3, N10, N1, N4, N2, N7, N8, N9 3:10:30:00.0000 
19 N6, N4, N1, N3, N2, N7, N9, N8, N10, N5 2:08:44:00.0000 
20 N7, N10, N5, N6, N2, N4, N9, N1, N8, N3 3:06:25:00.0000 
21 N5, N7, N10, N4, N2, N6, N9, N1, N8, N3 3:06:25:00.0000 
22 N7, N10, N5, N4, N9, N8, N2, N1, N6, N3 2:12:47:00.0000 
23 N7, N10, N1, N9, N6, N8, N4, N5, N3, N2 3:06:25:00.0000 
24 N1, N9, N6, N2, N7, N3, N4, N8, N5, N10 2:08:44:00.0000 
25 N5, N2, N3, N1, N6, N8, N9, N4, N10, N7 2:12:40:00.0000 
26 N4, N6, N1, N2, N5, N3, N7, N9, N10, N8 2:08:44:00.0000 
27 N10, N4, N1, N5, N8, N6, N7, N9, N2, N3 2:12:47:00.0000 
28 N4, N1, N2, N5, N3, N7, N6, N9, N8, N10 2:08:44:00.0000 
29 N9, N1, N3, N4, N5, N6, N10, N7, N2, N8 3:06:25:00.0000 
30 N9, N1, N3, N10, N7, N2, N4, N5, N8, N6 2:12:47:00.0000 
31 N5, N10, N4, N6, N1, N2, N9, N7, N8, N3 3:06:25:00.0000 
32 N3, N1, N6, N8, N10, N7, N4, N9, N5, N2 3:10:30:00.0000 
33 N8, N7, N3, N1, N6, N10, N2, N4, N5, N9 3:11:30:00.0000 
34 N3, N9, N5, N8, N7, N2, N4, N1, N10, N6 2:09:55:00.0000 
35 N5, N3, N10, N2, N1, N8, N7, N4, N9, N6 3:11:30:00.0000 
36 N2, N10, N1, N5, N8, N4, N3, N7, N6, N9 3:11:15:00.0000 
  
37 N6, N4, N1, N3, N2, N5, N10, N8, N9, N7 2:08:44:00.0000 
38 N2, N1, N5, N3, N6, N9, N8, N7, N10, N4 2:08:44:00.0000 
39 N5, N3, N10, N2, N8, N7, N6, N9, N4, N1 3:11:30:00.0000 
40 N2, N1, N7, N6, N3, N10, N5, N8, N9, N4 2:08:44:00.0000 
41 N6, N7, N1, N3, N2, N8, N4, N10, N5, N9 2:08:44:00.0000 
42 N2, N3, N4, N10, N1, N7, N9, N8, N6, N5 2:09:55:00.0000 
43 N4, N6, N1, N2, N5, N9, N7, N8, N3, N10 2:08:44:00.0000 
44 N10, N2, N5, N4, N3, N9, N1, N6, N8, N7 3:10:30:00.0000 
45 N3, N9, N5, N7, N10, N4, N8, N1, N6, N2 3:11:30:00.0000 
46 N4, N1, N5, N8, N9, N6, N2, N3, N10, N7 3:11:15:00.0000 
47 N8, N1, N9, N4, N6, N5, N10, N7, N2, N3 2:12:47:00.0000 
48 N4, N3, N5, N1, N10, N2, N8, N7, N9, N6 3:11:30:00.0000 
49 N5, N4, N6, N2, N7, N9, N1, N10, N8, N3 2:08:44:00.0000 
50 N1, N3, N10, N8, N7, N2, N4, N5, N9, N6 2:12:47:00.0000 
51 N1, N3, N7, N4, N2, N5, N10, N8, N6, N9 3:11:15:00.0000 
52 N5, N10, N7, N4, N3, N9, N8, N1, N2, N6 3:11:30:00.0000 
53 N9, N8, N1, N4, N6, N5, N10, N7, N2, N3 2:12:47:00.0000 
54 N6, N2, N3, N8, N7, N1, N4, N5, N10, N9 2:12:40:00.0000 
55 N5, N8, N1, N2, N7, N3, N4, N10, N6, N9 3:11:15:00.0000 
56 N5, N2, N1, N6, N3, N8, N9, N4, N10, N7 2:08:44:00.0000 
57 N5, N9, N4, N10, N7, N8, N2, N1, N6, N3 2:12:47:00.0000 
58 N6, N3, N10, N8, N9, N7, N5, N4, N2, N1 3:10:30:00.0000 
59 N8, N9, N7, N6, N3, N10, N5, N2, N1, N4 3:11:30:00.0000 
60 N10, N1, N7, N6, N3, N8, N2, N4, N5, N9 3:06:25:00.0000 
61 N3, N9, N6, N8, N10, N7, N4, N5, N2, N1 3:10:30:00.0000 
62 N9, N8, N10, N2, N3, N1, N5, N7, N6, N4 3:11:30:00.0000 
63 N4, N6, N1, N2, N5, N9, N7, N8, N10, N3 2:08:44:00.0000 
64 N5, N3, N6, N2, N7, N9, N1, N8, N10, N4 2:12:40:00.0000 
65 N2, N9, N1, N5, N7, N3, N6, N10, N8, N4 2:08:44:00.0000 
66 N7, N5, N2, N6, N3, N8, N4, N1, N10, N9 2:12:40:00.0000 
67 N6, N8, N4, N7, N3, N5, N2, N10, N9, N1 2:12:40:00.0000 
68 N9, N6, N2, N7, N10, N4, N5, N8, N3, N1 2:12:40:00.0000 
69 N6, N7, N1, N2, N10, N5, N8, N4, N9, N3 2:08:44:00.0000 
70 N5, N3, N9, N8, N7, N2, N4, N1, N10, N6 2:09:55:00.0000 
71 N5, N7, N2, N4, N3, N9, N8, N10, N6, N1 2:09:55:00.0000 
72 N4, N6, N7, N9, N5, N2, N10, N3, N1, N8 2:12:40:00.0000 
73 N5, N2, N3, N1, N6, N8, N10, N4, N7, N9 2:12:40:00.0000 
74 N5, N4, N9, N8, N2, N3, N1, N6, N7, N10 2:09:55:00.0000 
75 N4, N7, N3, N1, N9, N8, N2, N10, N5, N6 2:09:55:00.0000 
76 N1, N6, N2, N7, N3, N4, N8, N5, N9, N10 2:08:44:00.0000 
77 N4, N6, N1, N2, N3, N7, N8, N9, N5, N10 2:08:44:00.0000 
78 N4, N1, N8, N5, N10, N7, N2, N3, N9, N6 2:12:47:00.0000 
79 N1, N5, N4, N10, N7, N8, N9, N6, N2, N3 2:12:47:00.0000 
80 N3, N8, N9, N10, N7, N2, N4, N5, N6, N1 3:11:30:00.0000 
81 N9, N1, N3, N4, N5, N2, N6, N10, N7, N8 2:08:44:00.0000 
82 N5, N4, N6, N2, N9, N1, N10, N3, N8, N7 2:08:44:00.0000 
  
83 N6, N4, N1, N2, N5, N10, N9, N7, N8, N3 2:08:44:00.0000 
84 N6, N7, N3, N2, N10, N5, N4, N8, N1, N9 2:12:40:00.0000 
85 N1, N10, N5, N2, N7, N3, N8, N4, N9, N6 2:12:47:00.0000 
86 N1, N2, N5, N10, N3, N9, N8, N7, N6, N4 3:11:15:00.0000 
87 N4, N3, N9, N8, N2, N5, N10, N1, N6, N7 2:09:55:00.0000 
88 N6, N1, N3, N2, N7, N8, N10, N5, N9, N4 2:08:44:00.0000 
89 N6, N7, N1, N3, N2, N8, N9, N4, N10, N5 2:08:44:00.0000 
90 N2, N9, N1, N7, N6, N10, N8, N4, N5, N3 2:08:44:00.0000 
91 N1, N9, N6, N2, N7, N10, N5, N3, N8, N4 2:08:44:00.0000 
92 N5, N4, N6, N2, N9, N3, N10, N1, N8, N7 2:12:40:00.0000 
93 N2, N1, N7, N9, N8, N5, N10, N3, N6, N4 3:11:15:00.0000 
94 N1, N2, N6, N7, N3, N4, N5, N8, N9, N10 2:08:44:00.0000 
95 N1, N2, N4, N5, N3, N7, N6, N9, N8, N10 2:08:44:00.0000 
96 N2, N1, N8, N9, N6, N3, N5, N10, N4, N7 3:11:15:00.0000 
97 N5, N2, N1, N6, N3, N8, N9, N7, N10, N4 2:08:44:00.0000 
98 N1, N9, N6, N2, N3, N10, N8, N4, N7, N5 2:08:44:00.0000 
99 N6, N7, N5, N1, N10, N8, N4, N3, N9, N2 3:06:25:00.0000 
100 N6, N4, N1, N3, N2, N5, N9, N8, N10, N7 2:08:44:00.0000 
101 N4, N1, N2, N5, N3, N7, N9, N8, N10, N6 3:11:15:00.0000 
102 N4, N5, N1, N3, N2, N7, N6, N9, N8, N10 2:08:44:00.0000 
103 N6, N7, N2, N5, N4, N9, N8, N3, N10, N1 2:12:40:00.0000 
104 N5, N6, N2, N7, N10, N1, N4, N8, N9, N3 2:08:44:00.0000 
105 N2, N1, N3, N5, N6, N9, N8, N7, N10, N4 2:08:44:00.0000 
106 N2, N1, N9, N10, N6, N3, N7, N5, N8, N4 2:08:44:00.0000 
107 N4, N6, N1, N3, N2, N7, N9, N5, N10, N8 2:08:44:00.0000 
108 N6, N4, N1, N2, N5, N9, N7, N8, N3, N10 2:08:44:00.0000 
109 N3, N7, N2, N6, N8, N5, N9, N4, N10, N1 2:12:40:00.0000 
110 N2, N1, N6, N3, N9, N4, N8, N5, N10, N7 2:08:44:00.0000 
111 N6, N1, N2, N9, N7, N3, N4, N8, N5, N10 2:08:44:00.0000 
112 N1, N6, N7, N5, N3, N2, N10, N8, N9, N4 2:08:44:00.0000 
113 N1, N3, N4, N5, N2, N9, N7, N8, N10, N6 3:11:15:00.0000 
114 N4, N6, N1, N2, N5, N7, N8, N10, N9, N3 2:08:44:00.0000 
115 N6, N3, N1, N5, N7, N2, N10, N8, N9, N4 2:12:40:00.0000 
116 N8, N9, N6, N4, N5, N2, N3, N1, N10, N7 2:09:55:00.0000 
117 N3, N4, N2, N9, N6, N5, N10, N7, N8, N1 2:12:40:00.0000 
118 N10, N6, N1, N2, N5, N9, N7, N3, N4, N8 3:06:25:00.0000 
119 N7, N9, N1, N4, N8, N10, N6, N3, N2, N5 2:12:47:00.0000 
120 N2, N7, N1, N6, N3, N8, N9, N4, N10, N5 2:08:44:00.0000 
121 N4, N10, N1, N3, N2, N7, N6, N9, N8, N5 3:06:25:00.0000 
122 N6, N1, N3, N2, N4, N7, N9, N5, N10, N8 2:08:44:00.0000 
123 N6, N1, N3, N2, N7, N8, N4, N9, N5, N10 2:08:44:00.0000 
124 N1, N2, N6, N7, N5, N8, N4, N3, N9, N10 2:08:44:00.0000 
125 N6, N1, N2, N9, N4, N3, N5, N8, N7, N10 2:08:44:00.0000 
126 N5, N6, N2, N9, N8, N4, N1, N10, N3, N7 2:08:44:00.0000 
127 N1, N9, N6, N2, N3, N5, N7, N4, N8, N10 2:08:44:00.0000 
128 N6, N4, N1, N2, N7, N8, N10, N5, N9, N3 2:08:44:00.0000 
  
129 N4, N8, N7, N2, N1, N6, N9, N3, N10, N5 3:11:15:00.0000 
130 N5, N1, N3, N2, N10, N9, N7, N8, N4, N6 3:11:15:00.0000 
131 N6, N1, N5, N9, N7, N2, N10, N8, N3, N4 2:08:44:00.0000 
132 N10, N1, N6, N3, N9, N4, N8, N5, N7, N2 3:06:25:00.0000 
133 N4, N7, N5, N1, N3, N2, N10, N8, N6, N9 3:11:15:00.0000 
134 N6, N4, N1, N3, N2, N10, N9, N8, N5, N7 2:08:44:00.0000 
135 N1, N6, N2, N7, N3, N4, N5, N8, N9, N10 2:08:44:00.0000 
136 N2, N1, N6, N3, N8, N5, N10, N7, N9, N4 2:08:44:00.0000 
137 N2, N3, N1, N6, N8, N5, N9, N4, N10, N7 2:12:40:00.0000 
138 N1, N2, N6, N7, N3, N4, N5, N10, N8, N9 2:08:44:00.0000 
139 N1, N7, N3, N4, N5, N2, N6, N8, N9, N10 2:08:44:00.0000 
140 N1, N2, N7, N3, N4, N5, N10, N8, N9, N6 3:11:15:00.0000 
141 N6, N1, N3, N2, N10, N9, N4, N8, N5, N7 2:08:44:00.0000 
142 N1, N2, N4, N8, N3, N7, N6, N9, N10, N5 3:11:15:00.0000 
143 N4, N5, N1, N2, N6, N9, N10, N3, N7, N8 2:08:44:00.0000 
144 N4, N6, N1, N2, N5, N7, N8, N10, N3, N9 2:08:44:00.0000 
145 N2, N1, N5, N6, N9, N4, N7, N8, N10, N3 2:08:44:00.0000 
146 N6, N1, N2, N5, N9, N3, N8, N7, N10, N4 2:08:44:00.0000 
147 N6, N7, N5, N10, N8, N9, N4, N2, N3, N1 3:10:30:00.0000 
148 N6, N7, N5, N10, N2, N3, N1, N8, N9, N4 3:10:30:00.0000 
149 N5, N2, N1, N6, N4, N10, N7, N9, N8, N3 2:08:44:00.0000 
 
